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摘要：针对搬运机器人在障碍环境下的路径寻优问题，提出一种基于人工免疫改进的蚁群路径规划算法（AI-ACA）。蚁群算法（ACA）的规划依赖于信息素挥发系数、期望启发因子和信息启发因子等参数的选取，传统ACA通过经验来设定这三个参数，但路径寻优中的最优参数因障碍环境而异。为解决经验参数对不同环境路径寻优结果的影响，引入人工免疫算法（AIA），对ACA的相关参数进行迭代优化，以此改善路径寻优结果。仿真结果及在自制机器人平台上测试表明，AI-ACA对于不同障碍环境可以准确地进行路径规划，在同样环境下较所参考的定参数蚁群路径规划效果有明显提升，提高了整个系统的运输效率。
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ANT PATH PLANNING FOR HANDLING ROBOT BASED ON ARTIFICAL IMMUNE ALGORITHM
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Abstract： Aiming at the optimization path problem of handling robot in the obstacle environment, an novel ant colony algorithm for path planning based on artificial immune algorithm (AI-ACA) is presented. The planning result of ant colony algorithm (ACA) depends on the selection of key parameters,such as pheromone volatilization coefficients, expected arouse factor and information arouse factor. The parameters of traditional ACA are set through experience. But optimal parameter values of path optimization vary remarkably in different obstacle environments. To solve the effect of experiential parameters on the path planning results in different environments, artificial immune algorithm (AIA) is introduced, and the algorithm is used to achieve the iterative optimization of associated parameters of ant colony algorithm and then to improve path optimizing result of ant colony algorithm. Simulation results and test results on self-made robot platform show AI-ACA can be used to effectively make path planning in different obstacle environments. AI-ACA is superior to invariable parameter ant colony path planning referred in the same environment and can raise transportation efficiency of the whole system.
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0 引言

搬运机器人属于工业机器人的范畴[1]，是一种具有开放式开发环境独立控制系统、安全保护以及各种移载功能的运载车，通过安装不同的夹持机构可实现不同物件的搬运。路径规划是指在具有障碍物的环境中，机器人通过传感器对周围环境进行感知，然后按照一定的评价标准规划出一条从起始状态到目标状态的无碰撞的最优或次优路径[2]。对搬运机器人路径规划的研究直接影响着运输效率的高低，从而影响着整个物流产业的经济效益[3]。

ACA是一种启发式算法，具有较强的正反馈性、鲁棒性等优点，易于与其他算法相结合。目前，国内外许多专家学者求解机器人路径优化问题所采用最多便是ACA，Oleiwi, Bashra Kadhim等[4]德国学者提出了一种蚁群遗传混合算法，有效地解决移动机器人多目标优化的全局路径规划问题；刘建华等[5]国内学者在ACA搜索过程中加入人工势场局部搜索寻优算法，加快寻优过程及具有较强的搜索能力。但是很少见对蚁群参数进行优化的研究。

本文针对搬运机器人在障碍环境下的路径寻优问题，分析复杂环境下路径规划的需求，提出一种基于人工免疫改进的蚁群路径规划算法，对蚁群算法的主要参数：信息素挥发系数、期望启发因子和信息启发因子进行优化，以此提高搬运机器人的运输效率。

1 搬运机器人路径优化模型
1.1 路径优化问题描述
搬运机器人路径规划描述为：设计的自制仓库中堆放着许多高层货架并装有货物，要求搬运小车进行存取并搬运货物，通过自身携带的光电导引装置行驶在预先铺设的黑白轨迹上，搬运小车从仓库入口处将货物搬运并放置到其中一个货架上，或者将其中一个货架中的货物搬运并放置到另一个货架上，或者将其中一个货架上的货物搬运到仓库入口，实现入库、移库或出库等过程。目标是在满足搬运小车载重约束和夹持物体大小约束的前提下，确定小车从出发点到目标点的最优路径，并避开所有的货架，即障碍物，从而提高存取效率。
1.2 环境建模
针对搬运机器人的工作空间，在夹持机构处于静态情况下作如下假设：

1）搬运机器人的活动区域为有限二维静态平面；

2）非目标货架的个数有限，且看作是搬运机器人活动区域中分布已知和大小不发生变化的静态障碍物；

3）将搬运机器人看作是一个质点，障碍物的尺寸按照机器人的尺寸扩展；

路径规划的目的是使搬运机器人从出发点安全无碰撞地到达目标点。由于栅格地图的直观、规范、简单易行等优点，本文采用栅格法建立搬运机器人的环境模型，便于计算机模拟和算法的实现。
2. 蚁群路径规划

2.1 蚁群路径规划算法

ACA是由意大利学者Dorigo M等人于1991年提出的，是通过对真实蚂蚁的群体觅食行为进行抽象化所得到的一种启发式搜索算法。蚂蚁没有视觉，在寻找食物的过程中通过释放一种可被其他蚂蚁所感知的信息素与环境进行通信，仅根据周围局部环境进行感知并做出反应。蚂蚁寻找食物时若遇到一个未走过的岔路口，会随机挑选一条路径，并释放信息素，路径越短，信息素浓度就越高，被选择的概率就越大，这样就会规划出一条最短路径。

2.2 蚁群路径规划步骤

基本基本的ACA执行步骤如下：

步骤1：初始化参数。设置蚂蚁数目
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步骤2：概率选择。时刻
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步骤3：信息素更新。
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式中，
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表示信息素的残留因子，
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只蚂蚁在此次循环中所走路径的总长度。

步骤4：迭代循环。
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步骤5：输出最优路径，算法结束。
2.3 参数对蚁群路径规划影响

由ACA执行步骤可知，蚁群数量、信息素挥发系数、期望启发因子和信息启发因子等都是非常重要的参数，其设置对整个路径规划的结果会产生很大的影响，会直接影响到ACA的全局收敛性和求解效率。然而，ACA中并没有一套理论用于这些参数的选取，而是根据大量实验获取一些经验值。当然，这些参数之间又存在着一定的关联性，如何确定参数组合从而提高路径规划效率是一项很复杂的优化问题。针对这项难题，段海滨[6]等人在参数分析和优化组合上进行了大量的研究，总结出了一种“三步走”的方法确定ACA的最优参数组合。本文提出将AIA与ACA相结合，利用人工免疫算法确定最优参数组合。

3 基于人工免疫的蚁群参数优化

AIA是以生物免疫系统为基础的一种智能计算方法，具有与生物免疫系统相关的一些特征，如分布式、自学习、自组织、并行式、突现性以及鲁棒性等。该算法在搜索过程中采用随机概率的搜索方法，正是由于该搜索方法的随机性、不确定性，使之具有快速的随机搜索能力，可用于组合优化问题，很好地避免迭代过程陷入局部最优，并且获得较高的收敛速度。

由ACA的介绍可知，其主要参数如信息素挥发系数
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、期望启发因子
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和信息启发因子
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等可直接影响路径规划的效率，鉴于人工免疫算法可进行参数优化组合的优点，提出基于AI-ACA的搬运机器人路径规划方法，即在ACA中引入AIA找出主要参数的最佳组合，在最佳参数组合的基础上利用ACA得出最优路径。

基于AIA的参数优化框图如图1。
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图1 基于AIA的参数优化框图

ACA主要用于图1所示的计算适应度处。AIA的参数优化算法具体实现步骤如下：

步骤1：对抗体进行编码。参考文献[6]针对各参数对ACA性能的影响进行了分析，在各给定算例中分别得出参数
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的最佳取值在0.5附近变动。为了保证AIA中抗体的多样性，并且在对传统算法做大量仿真的基础上，给定各参数的定义范围为：
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的微小变化对蚁群算法的结果有较大影响，故其分辨率取0.01。对抗体进行二进制编码，所对应的码串分别为：
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步骤2：求初始种群。为了能满足算法快速性和抗体多样性的要求，第
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初始抗体
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步骤3：进行适应度计算。将抗体
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分别作为ACA的3个参数进行蚁群路径寻优计算，对于第
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步骤4：免疫记忆。在AIA中，免疫库的容量为20个抗体，用来存储各次迭代计算中产生的最优抗体。

步骤5：判断结束。将第
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次所得最高适应度所对应的抗体与第
[image: image83.wmf]1

k

-

次所得最高适应度所对应的抗体进行比较，若相等则结束计算，记录此时的最优抗体，并作为进行蚁群路径寻优的最优参数；否则，进入步骤6。

步骤6：计算期望繁殖概率。根据第
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个抗体的适应度及与其他抗体之间的相似度得到期望繁殖概率
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步骤7：进行选择、交叉、变异，产生新抗体。对第
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个抗体根据其期望繁殖概率进行相应的遗传操作：

（1）对于期望繁殖概率
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（2）将期望繁殖概率
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（3）对期望繁殖概率
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的抗体进行变异操作，操作完成后作为新一代抗体。

步骤8：返回步骤3，进行下一代计算。

最终得到了ACA的最优参数组，在此基础上进行ACA的路径寻优。
4 实验仿真与分析

本文是以自己设计制作的搬运机器人为实验平台，该搬运机器人的侧面视图如图2所示，主要由车体、电源系统、电机驱动、舵机、超声波测距、红外寻迹传感器、夹持机构、显示模块和有关辅助设备组成。搬运机器人在结构上类似于有人驾驶车，但是它的行驶是通过单片机控制，对目的地和路径的选择是通过编程或者上位机控制来实现的。
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图2 搬运机器人侧面视图

为了研究算法的有效性，对本文所提算法进行MATLAB仿真验证。仿真的栅格图由计算机随机生成，其规模大小为20×20，设每个栅格边长为1cm。分别对两种不同环境下的路径规划进行仿真，初始参数设置为：ACA中蚂蚁数量M=50，最大迭代次数
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；人工免疫算法中种群个体数目N=20，最大迭代次数
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根据参考文献[7]中蚁群算法参数组合
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分别对环境1和环境2下的栅格图进行路径规划，结果见表1。对环境1和环境2下的栅格路径规划分别进行5次基于人工免疫优化的蚁群路径规划，结果见表2。
表1 定参数ACA路径规划仿真
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表2 AI-ACA路径规划仿真
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	运行

次数
	参数
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	环境1
	1
	1.8
	9.2
	0.52
	6
	29.2132
	2.09

	
	2
	1.9
	9.1
	0.50
	8
	29.2132
	2.23

	
	3
	1.8
	9.3
	0.51
	7
	29.2132
	2.15

	
	4
	1.7
	9.1
	0.52
	6
	29.2132
	2.12

	
	5
	1.9
	9.2
	0.51
	7
	29.2132
	2.21

	环境2
	1
	2.1
	8.8
	0.51
	6
	29.7990
	1.68

	
	2
	2.0
	8.9
	0.51
	7
	29.7990
	1.73

	
	3
	2.2
	9.0
	0.52
	6
	29.7990
	1.71

	
	4
	2.1
	8.9
	0.51
	9
	29.7990
	1.86

	
	5
	2.0
	8.8
	0.50
	8
	29.7990
	1.81


根据表1与表2仿真数据可知，当根据经验对两个不同环境的栅格图进行定参数ACA路径规划时，其最终最短路径及所需时间均大于AI-ACA的规划结果；使用AIA优化后的参数进行路径规划，可以有效提高迭代收敛速度，在不同仿真过程中，虽然得到的最优蚁群参数不同，但可以得到相同的最优路径规划结果；将表2与表1对比可知，两种环境下经AI-ACA优化后的规划路径长度比定参数ACA规划路径长度分别减小了24.37%和19.92%，并且运行时间有明显的降低。

通过AIA进行ACA参数优化时，任取一次仿真中ACA参数的收敛曲线如图3。
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         (a)环境1                  (b)环境2
图3 待求ACA参数收敛曲线

如图3所示，图(a)为环境1下ACA参数收敛过程，经过人工免疫优化，其各参数最终稳定值分别为：
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，
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[image: image122.wmf]0.52

r

=

；如图(b)所示，环境2中各参数最终稳定值分别为
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基于上述人工免疫优化所得参数进行蚁群路径规划，环境1和环境2下的路径长度收敛曲线如图4所示，规划后的最优路径如图5所示。
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         (a)环境1                  (b)环境2
图4 AI-ACA路径长度收敛曲线
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         (a)环境1                  (b)环境2
图5 AI-ACA路线规划图

5 结论
本文针对搬运机器人在障碍环境下的路径规划问题，着重研究了ACA中的参数优化。根据自己设计并制作的搬运小车及模拟立体货架，建立了栅格环境模型；基于该模型通过对ACA进行分析，提出一种基于AI-ACA的搬运机器人路径优化算法，利用AIA找出ACA的最佳参数组合，以此得到最优的路径规划结果；最后经过实验仿真得到对本文所提出的基于AI-ACA的路径优化算法的验证，仿真结果表明，针对两种不同的环境，本文所提算法所得路径规划长度相较于定参数ACA规划路径长度分别减小了24.37%和19.92%，并且运行时间有明显的降低。经过实际系统的运行验证，本文所提出的算法可以有效缩短搬运小车的搬运时间，提高运输效率。
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